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1 研究背景
近年, 情報通信技術の進展に伴い, インターネッ
トやコンピュータなど電子的な手段を介して行う
商取引の総称である ECが広く普及している. 中
でも, Webサイトなどを通じて企業が消費者に商
品を販売する ECサイトが人気を博している. し
かし, ECサイトが購買チャネルとして確立する一
方で, キャンセル料金の徴収などがあまり行われ
ないことから, キャンセルやスイッチへの障壁が
低く, 顧客のロイヤルティの確保が難しいという
現状がある. 特に, ホテルやゴルフ場などの施設
の予約に関するキャンセルの割合は大変高い. こ
れらの場合, 通常の商品の販売とは異なり, 一つの
枠に対して一つの販売しか行うことができないた
め, ECサイト運営者にとってはキャンセルされた
枠を必ずしも他の予約で穴埋めできないこともあ
り, 大きなリスクに繋がる. キャンセルされた枠を
埋められなければ機会損失になり, ECサイト運営
者や施設運営者の経営を圧迫することになる. そ
のため, ECサイト運営者顧客にとって価値ある情
報を提供できるサイト作りや適切なレコメンデー
ションなどを行うことで, ユーザにキャンセルさ
れにくい施設を予約をしてもらえるように誘導し
ていく必要がある. 予約に関する研究としては販
売最適政策のためのイールドマネジメントに関す
る研究が多い [1]. しかし, 予約後のキャンセルに
着目した研究はあまりなされていない．
本研究では, 予約サイトにおけるキャンセルの
低減を図るために, 実際のキャンセルを含めて予
約や行動ログのデータを分析することでよりユー
ザの真のニーズを理解した上で,レコメンデーショ
ンを行うことでキャンセル率の低減を図ることを
目的とする. なお, 本研究では，ゴルフポータル
サイトのゴルフ場予約のレコメンデーションを研
究の対象にする．企業にとってはキャンセルの低
減を図り, ユーザにとってはより満足度の高い情
報接触を図る機会の提供を行う. また, レコメン
デーションを行う際に, ECサイト運営者にキャン
セルの要因を把握できるモデルを構築することで,
キャンセル率の低減のための施策の考案に繋げる
ことを目指す.
2 データ概要と本研究のモデル概要
本節では, 分析にあたって使用したデータの概
要ついて説明する. また, 本研究では分析から出
力された結果を用いて作成したデータセットもあ
るため, その説明も行う.
2.1 データの概要
本研究で用いるデータはゴルフポータルサイト
を運営している企業より提供されたデータである
本研究のモデルを構築するために以下の 5つのカ
テゴリのデータを用いた.
 アクセスログデータ
ECサイトでのユーザのページ遷移データ
 予約データ
ECサイトでのゴルフ場予約データ
 会員データ
ECサイトに会員登録しているユーザデータ
 スコアデータ
ユーザのゴルフのスコアのデータ
 ゴルフ場データ
ECサイトに登録されているゴルフ場のデータ
そして, 本研究でレコメンデーションモデル作成
のための学習用期間とモデルの検証用期間に予約
時期を分割した. 学習用期間については 2014年 2
月 1日～2015年 1月 31日で, 期間内の予約ごとに
データを作成した. 検証用期間についても同様に
2015年 2月 1日～2015年 8月 31日で, 期間内の
予約ごとにデータを作成した. そして,予約ごとに
図 1のようにデータを作成した.
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図 1: データの集計期間
また,本研究では,関東圏内に在住している 2014
年 2月～2015年 1月までの予約回数が 12回以上
のユーザのうちランダムサンプリングで 1000人を
抽出した. それにより, 学習用データは 21344レ
コード, 検証用データは 9495レコードになった.
2.2 データの変数
本研究で用いたデータの基礎集計による変数作
成以外に, ゴルフ場の好みに関する変数の作成と
キャンセルの要因に関する変数の作成した. 以下
にその詳細について記載する.
2.2.1 予約履歴データセットの作成
ユーザにはよく行くゴルフ場が存在することか
ら, ユーザにはゴルフ場の好みがあると考えられ
る. そのため, 本研究ではゴルフ場のレコメンデー
ションを行うために,ゴルフ場をいくつかのタイプ
に分類してからレコメンデーションモデルの変数
として用いた. 具合的には,全ユーザの2014年1月
以前の予約データを用いてゴルフ場ごとにユーザ
ごとの予約経験の有無に関する行列を作成した. そ
してそのデータを用いて階層型クラスター分析を
用いた. クラスター間の非類似度の計算にはウォー
ド法を用いて計算した. 分析の結果, 460のゴルフ
場が 40クラスターにまとめられた. そして, ユー
ザごとにそれぞれのクラスターに所属するゴルフ
場の予約経験の有無の 2値で 40変数を入力として
用いた.
2.2.2 潜在クラス ロジットモデルを用いたキャ
ンセルデータセット
本研究では 2014年 1月以前のデータを用いて
顧客の異質性を考慮してどのような予約がキャン
セルされるのかをパターン化し, 変数とした. そ
れにあたり, 今回はキャンセルの要因になりえる
デモグラフィック変数と予約に関する変数を抽出
し, 目的変数をキャンセルされるかされないかと
設定し, 潜在クラス ロジットモデルを用いてキャ
ンセルのパターンのクラスタリングを行い, それ
ぞれの所属確率をレコメンデーションモデルの入
力にした. 分析の際には, 各種変数をそれぞれに
ついて正規化を行った. さきほどの変数を用いて
潜在クラス ロジットモデル用いてキャンセルに
関するモデルを構築した. 潜在クラス ロジット
モデルのセグメント数についてはBICが最も小さ
いセグメント数は 3を採用した. 各セグメントの
ロジットモデルのパラメータを表 1に示す.
表 1: 潜在クラスロジットモデルの各セグメント
のパラメータ
セグメント 1 2 3
ゴルフ場プレー金額  0.01  0.06  0.07
予約実績 4.19 0.94 0.65
予約金額実績 0.57 0.15  0.26
予約動員数  0.57  0.08 0.10
キャンセル数  4.14  1.76  2.79
プレー人数  0.06  0.01  0.10
隣接県フラグ  0.05  0.01 0.01
休日フラグ  0.07  0.12  0.09
特異日フラグ 0.02  0.02  0.01
2月プレーフラグ 0.01 0.04 0.04
3月プレーフラグ 0.04 0.04 0.09
4月プレーフラグ 0.08 0.08 0.11
5月プレーフラグ 0.05 0.05 0.13
6月プレーフラグ 0.04 0.06 0.12
7月プレーフラグ 0.09 0.09 0.13
8月プレーフラグ 0.07 0.09 0.12
9月プレーフラグ 0.10 0.08 0.13
10月プレーフラグ 0.08 0.06 0.11
11月プレーフラグ 0.05 0.02 0.08
12月プレーフラグ 0.01 0.02 0.06
7時プレーフラグ  0.08  0.08  0.05
8時プレーフラグ  0.13  0.11  0.09
9時プレーフラグ  0.15  0.12  0.10
10時プレーフラグ  0.08  0.06  0.07
分析の結果から,過去のキャンセルした回数と予
約実績が予約のキャンセルに最も影響を与えてい
ることがわかる. セグメント 1は時間帯によるキャ
ンセルへの影響が大きく, プレー人数のパラメー
タが負であることから大人数で予約するユーザが
キャンセルしづらいと考えられる. セグメント 2
はキャンセル数が他のセグメントに比べて大きい
ことから他のセグメントに比べてキャンセルの回
数が多いことがキャンセルに影響しづらいセグメ
ントと考えられる. また, プレー金額のパラメータ
が負であることから高額予約だとキャンセルされ
づらいと考えられる. セグメント 3はプレーする
季節によるキャンセルへの影響が大きく, プレー
金額とプレー人数のパラメータが負であることか
ら大人数で高額予約をするユーザがキャンセルし
づらいと考えられる. また, どのクラスターにつ
いても夏やプレー時間帯が 7時～10時以外の方が
キャンセルされやすくなる.
2.3 本研究のモデル
本研究ではベイジアンネットワークを用いてレ
コメンデーションモデルを作成した [2]. ベイジア
ンネットワークの構造学習は情報量基準にAICを
用いて hill climbing法で学習を行った. また, 本
研究では明らかに因果関係がない変数間 (原因:今
回のゴルフ場選択, 結果:過去の予約実績など)や
ECサイト運営者とのディスカッションを通して
関係性がないと判断された変数間に対して因果関
係が生じないように制約条件を設けた. それによ
り, 3882変数間で制約条件が設けられた.
3 結果
3.1 レコメンドの結果
本研究では学習用データを用いてレコメンデー
ションを行うためのベイジアンネットワークを作
成した. そして, 検証用データに対して目的変数
を予約したゴルフ場とした. その際に, キャンセ
ルを考慮するために, 予約状況変数（非キャンセ
ルとキャンセルの 2値）をすべて非キャンセルに
置換してそれぞれのゴルフ場の選択確率を算出し
た. そして, 選択確率が高いゴルフ場をレコメンド
した. また, 本研究では, 比較モデルとして学習用
データで予約回数が多かったゴルフ場順に検証用
データでレコメンドした. それぞれのモデルを用
いて, ゴルフ場をレコメンド数 (N = (10; 20; 30))
に応じて抽出した. そして, そのレコメンドリス
トの中に, 予約されたゴルフ場が含まれている割
合を算出した. 本モデルと比較モデルの結果を表
2に示す.
表 2: 実際に予約したゴルフ場がレコメンドした
ゴルフ場に含まれている割合
レコメンド数 本モデル 比較モデル
10 10.7% 6.6%
20 15.5% 11.6%
30 19.3% 15.2%
表 2より,レコメンド数に関わらず本モデルの割
合が比較モデルを上回った. 次に予約したゴルフ
場がレコメンドリストに含まれている検証用デー
タのうちキャンセルされた割合を算出し,表 3に示
す. なお, 検証用データのキャンセル率は 52.1%で
あった.
表 3: レコメンドリストに予約したゴルフ場を含
む検証用データのうちキャンセルされた割合
レコメンド 本モデル 比較モデル
10 46.6% 53.6%
20 48.3% 52.7%
30 48.4% 60.0%
表 3より, 本モデルはキャンセルされにくいゴ
ルフ場をレコメンドできていると考えられる.
3.2 ベイジアンネットワークの可視化
本項では本研究のモデルの可視化を行った. ベ
イジアンネットワークのネットワーク図は図 2に
示す. ただし, 丸いノードがそれぞれの変数を表
している. また, 矢印は因果関係を表現しており,
矢印の始点が原因で矢印の終点が結果を表す.
図 2: 本モデルのネットワーク
本ネットワークでは, 124の因果関係が得られ
た. ゴルフ場選択にはユーザ IDと予約月に対す
る矢印の終点になり, キャンセルに対する矢印の
始点になっている. また, キャンセルにはユーザ
IDと予約月とゴルフ場選択に対する矢印の終点に
なっている. そして, ユーザ IDから潜在クラス 
ロジットモデルで作成したそれぞれの所属確率と
ゴルフ場選択とキャンセルに対しての矢印の始点
になっている. ユーザ IDに着目するとゴルフ場選
択とキャンセルの原因になっているので, それぞ
れの決定にはユーザごとに異なる性質があると考
えられる. また, キャンセルとゴルフ場選択の原因
にはそれぞれ予約月があることから, 天候などに
左右されている可能性がある.
4 考察
4.1 潜在クラス ロジットモデル
潜在クラス ロジットモデルの結果をベイジア
ンネットワークによるレコメンデーションに内包
することで, 入力する変数の数の削減とユーザご
とにどのような予約がキャンセルされるのかをパ
ターン化することができた. これにより, セグメ
ントまたはユーザごとにキャンセルに対する施策
がうちやすくなると考えられる. 具体的には, 以
下のような施策が考えられる.
【セグメント 1】
時間帯による影響が大きく, プレー時間帯が 7時
～8時台の時にキャンセルする確率が下がるので,
この間の枠に優先的に予約できるようなクーポン
などの発行を行うことで, キャンセルの発生を抑
制することができると考えられる.
【セグメント 2】
休日に対する影響が大きく, 休日だと平日に比べ
てキャンセルされにくいので, 休日により予約し
てもらえるようポイント還元などを行うと効果的
であると考えられる.
【セグメント 3】
大人数で高額予約をするとキャンセルされづらい
ので, ゴルフコンペの企画～運営まで一括で行う
プランなどを提供することでキャンセルを減らし
ながら収益を増やせると考えられる.
上記のような施策を行うことで, キャンセル率
の低減につなげられると考えられる.
4.2 レコメンデーション
表 3より,キャンセルの考慮を行わずにレコメン
デーションを行うよりも, キャンセルされなかった
データに対してうまくレコメンドすることができ
たと考えられる. このことから本モデルはキャン
セルのされにくい環境づくりの一環として本レコ
メンデーションは貢献できるだけでなく, ユーザ
の特性やユーザの状況に応じたレコメンデーショ
ンを行えたと評価できる.
4.3 ベイジアンネットワークの可視化
ネットワーク図については予約の要因やユーザ
のサイト内行動を可視化することができた. ゴル
フ場選択やキャンセルとユーザ IDと予約月と潜
在クラス ロジットモデルで作成したセグメント
への所属確率などが密接に関係していると考えら
れる. ユーザ IDはゴルフ場選択とキャンセルの原
因になっており, それぞれの決定にはユーザごと
にかなり異なることが想定されるため, ゴルフ場
予約に関してはワントゥワンマーケティングを意
識してレコメンデーションやクーポンの発行など
を行うことが重要である.
5 結論
5.1 本論文のまとめ
本研究ではキャンセルデータやベイジアンネッ
トワークなどの手法を用いてゴルフの ECサイト
に関するキャンセルを考慮したレコメンデーショ
ンシステムの構築を行った. 構築した潜在クラス 
ロジットモデルを内包したベイジアンネットワー
クのレコメンデーションシステムはキャンセルの
されにくいレコメンデーションとキャンセルの要
因の把握に貢献できると考えられる. そして, ユー
ザにはよりニーズにあったゴルフ場を提供し, EC
サイト運営者はキャンセル率の低減につなげられ
ると考えられる. ネットワーク図については予約
の要因やユーザのサイト内行動を可視化すること
ができたと考えられる.
5.2 今後の課題
本研究ではユーザを 1000人に絞って行っている
ため, より多くのユーザを対象にしてベイジアン
ネットワークを作成し, 安定したレコメンデーショ
ンシステムにする必要がある. より精度の高いベ
イジアンネットワークを作成するために, 天候な
どの外的要因の考慮や過去の予約行動からユーザ
を分類する必要がある. 空き枠も考慮してレコメ
ンデーションを行うことでより精度の高いレコメ
ンデーションを検討することが重要と考えられる.
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